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Resumo O conhecimento induzido por sistemas de aprendizado de ma-
quina simbdlico, a partir de um conjunto de exemplos, pode ser descrito
como um conjunto de regras if-then, ou seja, regras na forma B — H. A
base padrao para a avaliagao dessas regras é a tabela de contingéncia, da
qual podem ser obtidos os valores absolutos (cardinalidades). A partir
desses valores, medidas de avaliagao como cobertura e precisao podem
ser calculadas. Pequenos disjuntos sdo regras que cobrem um pequeno
ntumero de exemplos. Mesmo sendo propensos ao erro e com pouca gener-
alidade, o grau de surpresa (interessabilidade) desse conhecimento pode
ser calculado. Este trabalho tem por objetivo ressaltar a relagdo entre
cardinalidades e medidas de precisao, na avaliagdo de de regras sele-
cionadas pelo grau de surpresa de pequenos disjuntos, com o propédsito
de identificar aspectos referentes a cobertura e a precisao de classificacao
de exemplos por parte desse conhecimento.

1 Introducgao

Sistemas de Aprendizado de Maquina (AM) supervisionado sdo capazes de in-
duzir uma hipétese (ou classificador), descrito na forma de arvores de decis@o ou
regras de classificagao, a partir de um conjunto de dados previamente rotulados.

Um classificador, ou hipdtese h, geralmente pode ser transformado em um
conjunto de regras if-then, ou seja, regras do tipo Corpo — Cabe¢a ou Body —
Head. Uma regra R, pode entao ser resumidamente denotada como B — H.
Assim, h consiste de um conjunto de VR regras R,,u = 1,..., NR, ou seja,
h ={Ry,..., Ryr}, ao qual denominamos classificador simbdlico.

Em tarefas voltadas para a descoberta de conhecimento, deseja-se que as
regras descobertas sejam mais genéricas e precisas tanto quanto possivel. A uti-
lizacdo de medidas de avaliagdo, como as propostas por Lavrac em [1], tem o
intuito de destacar regras que apresentam balanceamento entre generalizacao e
precisao.

Sob o ponto de vista da precisao de classificagao, pequenos disjuntos sao regras
que cobrem um numero pequeno de exemplos e, em geral, sao indesejaveis porque



apresentam pouca generalidade e sao propensos ao erro. No entanto, sob o ponto
de vista do grau de surpresa, eles tem o potencial para capturar conhecimento
inesperado a partir dos dados [2].

Utilizando medidas de interessabilidade é possivel selecionar o conhecimento
mais interessante, inesperado ou surpreendente para o usudrio [5]3. No entanto,
esse usuario também pode estar interessado em observar algum aspecto rela-
cionado & cobertura e a precisdo na classificacdo de exemplos. Nesse sentido,
este trabalho tem por objetivo observar a relacao entre cardinalidades e medidas
de precisao de regras a partir da avaliagdo de pequenos disjuntos (conhecimento
interessante).

O Ry1eSystem ¢ um sistema computacional prototipo, desenvolvido na lin-
guagem de programagao légica Prolog [3], que implementa funcionalidades voltadas
para AM, tais como a andlise automédtica e a combinacdo de regras na forma
B — H. O Médulo de Anélise de Regras (MAR) do R ,1oSystem [4]; fazendo uso
de medidas de avaliagdo e de interessabilidade, fornece subsidios para a andlise
automaética dessas regras.

Neste trabalho, o MAR do Rulesystem é utilizado, primeiramente, para cal-
cular o grau de surpresa de pequenos disjuntos, induzidos a partir de diferentes
conjuntos de exemplos. Em seguinda, avaliar esse conhecimento utilizando me-
didas de precisao de regras.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a Segdo 2 apresenta a
avaliacao de regras, medida do grau de surpresa de pequenos disjuntos e me-
didas de precisao de regras; a Secao 3 apresenta a construgao do experimento
onde pequenos disjuntos, induzidos a partir de diferentes conjuntos de dados, sao
avaliados utilizando medidas implementadas no MAR do Rule‘system3 a Secao 5
apresenta os resultados obtidos e, a Segéo 6, as consideracoes finais referentes a
este trabalho.

2 Avaliagao de Regras e Medidas Utilizadas

A avaliacdo de cada regra R, na forma B — H, do conjunto de regras que
constituem h, é realizada utilizando a tabela de contingéncia da regra, ilustrada
na Tabela 1. Essa tabela é calculada utilizando um conjunto de exemplos do
dominio S ={(x1,41),--,(Xn,Yn)}, onde x; é um vetor de valores dos atributos
do exemplo i e y; € {C1,C, ..., Cnci} asua classe. NCI é o nimero de classes do
conjunto de exemplos. A tabela de contingéncia é uma generalizacao da matriz de
confusao, utilizada como base para computar medidas de avaliagao de hipoteses.

Na Tabela 1, B denota o conjunto de exemplos para os quais o corpo da
regra é verdade e B denota seu complemento, ou seja, o conjunto de exemplos
para os quais o corpo da regra é falso; similarmente para H e H. Dessa forma,
H B denota o conjunto de exemplos para os quais a cabeca da regra é verdade e
o corpo da regra é também verdade, e assim por diante.

3 Para maiores detalhes veja [6].



Tabela 1. Tabela de Contingéncia para uma Regra

hb = nuimero de exemplos para os quais H é verdade e B é verdade
hb = ndmero de exemplos para os quais H é falso e B é verdade
H H  hb = ntimero de exemplos para os quais H é verdade e B é falso
B hb hb b hb = ntmero de exemplos para os quais H é falso e B é falso
B hbhb b b = ntimero de exemplos para os quais B ¢é verdade
h h n b= nimero de exemplos para os quais B é falso
h = nimero de exemplos para os quais H é verdade
h = ntimero de exemplos para os quais H é falso
n = numero total de exemplos
Seja x a cardinalidade do conjunto X, ou seja, x = |X|. Na Tabela 1, h

denota a cardinalidade do conjunto H, ou seja, h = |H|. Em outras palavras,
h denota o nimero de exemplos para os quais a cabeca da regra é verdade.
Similarmente b = |B| denota o nimero de exemplos para os quais o corpo da
regra é verdade, ou seja, o numero de exemplos cobertos pelo corpo da regra.
O namero de exemplos para os quais a cabeca é verdade e o corpo é verdade é
denotado por hb = |HB|.

Em problemas de classificacdo, hb representa o nimero de exemplos corre-
tamente classificados pela regra e hb representa o ntimero de exemplos incorre-
tamente classificados pela regra. Da mesma forma, hb representa o nimero de
exemplos nio cobertos que sdao da classe da regra e hb representa o ntimero de
exemplos nao cobertos que nao sao da classe da regra.

Associada & cardinalidade z, a freqiiéncia relativa f, é entao utilizada como
uma estimativa da probabilidade P(X), ou seja, P(X) = f, = £ . Por exemplo,
considerando a cardinalidade hb, a probabilidade P(H B) pode ser determinada
da seguinte forma P(HB) = fy, = % De forma semelhante podem ser determi-
nados os valores das probabilidades P(HB), P(HB) e P(H B). Conhecidas essas
probabilidades, os valores de P(B), P(B), P(H) e P(H) podem ser determina-
dos.

As frequéncias relativas derivadas da tabela de contingéncia sao utilizada
para calcular diversas medidas de avaliagao de regras encontradas na literatura.
Essa medidas foram unificadas segundo o framework proposto por Lavrac em [1]
como, por exemplo, a medida de cobertura de uma regra (Equacao 1). Maiores
detalhes sobre medidas de avaliagdo e de interessabilidade de regras veja [6].

covR = b = hb + hb (1)
n n

No MAR do R ,1,System & medida apresentada na Equagao 1, ¢ usada para
identificar se uma regra é ou nao um pequeno disjunto. Nessa identificacao, o
usuario do conhecimento escolhe um valor pequeno para a medida de cobertura,
e assim, todas as regras que apresentarem cobertura menor ou igual a esse valor
sao consideradas pequenos disjuntos. Em seguida, é procedido o cédlculo do grau
de surpresa.



2.1 Grau de Surpresa de Pequenos Disjuntos

Segundo Freitas [2], um pequeno disjunto é considerado como conhecimento
surpresa quando esse disjunto prediz uma classe diferente das classes preditas
pelas suas generaliza¢oes minimas (GM). Um pequeno disjunto terd tantas GM’s
quantas forem as suas condigoes. Por exemplo, seja a regra if-then, descrita a
seguir, um pequeno disjunto:

if cond; and conds; and conds and --- cond,, then classe C,

Cada uma das g generalizagoes estd associada com uma das m condigoes do
pequeno disjunto original (g = 1---m). Assim, as possiveis generalizagdes sao:

1 if conds and conds and --- cond,, then classe y; (removendo condy)
2 if cond; and conds and --- cond,, then classe y- (removendo conds)
3 if cond; and conds and --- cond,, then classe y3 (removendo conds)
m if cond, and conds and - -- cond,,—; then classe y,, (removendo cond,,)

A classe y, ¢ a classe predita pela g-ésima generalizacdo, ou seja, a classe de
maior freqiiéncia nos exemplos cobertos pela generalizagao g. A classe C, ¢é a
classe do pequeno disjunto original. Deve ser observado que {yg=1...m,Cyn} €
{C1,Cs,--- Cnei}-

O grau de surpresa do pequeno disjunto é o somatério do nimero de vezes
que yg4 ¢ diferente de C,, isto é:

SurpDisj(R) = Z diferente (yq,Cy) (2)

g=1

onde
1se yq # Cly

0 caso contrario

diferente = {

O resultado é um ntmero inteiro no intervalo 0---m. Quanto maior esse valor
mais surpresa o pequeno disjunto apresenta, ou seja, mais interessante é o con-
hecimento por ele descrito. Em geral, pequenos disjuntos com grau de surpresa
= 0 sao desprezados.

Em virtude da identificagao de pequenos disjuntos ser dada em fungao de va-
lores pequenos da medida de cobertura, essas regras apresentam uma baixa gen-
eralizagao. Além desse aspecto, o usudrio desse conhecimento também pode estar
interessado em observar algum aspecto relacionado a precisao de classificagao de
exemplos. Para isso, podem ser usadas medidas de avaliagcao de precisao de re-
gras, como as apresentadas a seguir.

2.2 Medidas de Precisao de Regras Utilizadas

. valiaca - . L :
Medidas de avaliacao de regras sao uteis para determinar quais sao as “me

lhores” regras R,, de um classificador simbdlico h. Ainda nao existe uma metodolo-
gia definitiva que verse a respeito da utilizagao dessas medidas, deixando a



critério do usudrio do conhecimento escolher aquela(s) medida(s) que possam
atender melhor suas expectativas.

Na construcao do experimento aqui apresentado, os valores absolutos (car-
dinalidades) [hb,ﬁb, hb, hb, N ] foram evidenciados para melhor compreender os
valores calculados para as seguintes medidas de avaliagao de precisao de uma
regra:

— Precisao:
hb hb

accR = P(H|B) = —

e 3
b hb + hb ®)

A medida de precisdo accR relaciona o nimero de exemplos corretamente
classificados hb dentre o nimero de exemplos b cobertos pela regra. Toda
vez que accR é igual a 1 o valor absoluto hb é igual a 0. Essa medida tende
a favorecer a precisao de exemplos positivos e, dessa forma, mesmo quando
apresenta valor méximo (accR = 1) pode estar escondendo o fato de que
o nimero de exemplos positivos (corretamente classificados) hb é pequeno
em relacao nimero total de exemplos n. Assim sendo, é mais indicada como
uma medida de consisténcia da regra.

— Precisao de Laplace:

hb+1 hb+1

laccR = _ N
W= VNG b+ hb+ NCI

(4)

Foi incorporada a medida de precisio de Laplace [7] ao MAR para a re-
alizacao do experimento aqui apresentado. Essa medida tem o propdsito de
melhorar a precisao accR no sentindo de nao privilegiar regras onde o nimero
de exemplos corretamente classificados hb é pequeno. Diferentes regras com
mesmos valores para hb e hb apresentam valores iguais para essa medida.

— Precisao Relativa com Peso:

wraccR = P(B)(P(H|B) — P(H)) = b (hb — h) (5)
n\b n
A medida de precisdo relativa com peso wraccR tem o propésito de promover
um balanceamento entre a generalidade e a precisao de uma regra. Diferentes
regras com mesmos valores para hb, hb e hb apresentam valores iguais para
essa medida.

3 O Experimento

Foram utilizados dois diferentes conjuntos de dados no experimento aqui apre-
sentado foram obtidos da UCI [8].

O primeiro conjunto de dados utilizado foi o Zoo Database que contém in-
formacoes, apresentadas na Tabela 2, para identificar 7 classes diferentes de
animais.



Tabela 2. Informagoes do Conjunto de Dados Zoo

Nomes dos Atributos (Valores Possiveis)

hair (y,n) feathers (y,n) eggs (y,n) milk(yn)
airborne (y,n) aquatic (y,n) predator (y,n)
toothed (y,n) breathes (y,n) venomous (y,n)

fins (y,n) legs (y,n) domestic (y,n) tail (y,n) catsize (y,n)
# Total de Exem. Classes # Exem. Classe % FErro CM

101 1 40 39,60%  60,40%
2 20 19,80%
3 5 4,95%
4 13 12,87%
5 4 3,96%
6 8 7,92%
7 10 9,91%

As informagdes apresentadas na Tabela 3 sio referentes ao segundo conjunto
de dados utilizado, 1984 United States Congressional Voting Records Database,
aqui chamado de Voting. Essas informacao sao utilizadas para identificar um
candidato ao congresso norte-americano como democrata ou republicano.

Tabela 3. Informagoes do Conjunto de Dados Voting

Nomes dos Atributos (Valores Possiveis)

water-project-cost-sharing (y,n) handicapped-infants (y,n)
adoption-of-the-budget-resolution (y,n) mx-missile (y,n)
physician-fee-freeze (y,n) el-salvador-aid (y,n),
religious-groups-in-schools (y,n) anti-satellite-test-ban (y,n)
aid-to-nicaraguan-contras (y,n) immigration (y,n)
synfuels-corporation-cutback (y,n) education-spending (y,n)

superfund-right-to-sue (y,n), crime (y,n) duty-free-exports (y,n)
export-administration-act-south-africa (y,n)
# Total de Exem. Classes # Exem. Classe % Erro CM
434 democrat 266 61,29% 38,71
republican 168 38,71%

A Tabela 4 sumariza algumas informacoes do terceiro conjunto de dados
utilizado, Car FEvaluation Database, aqui chamando de Car. O atributo classe
refere-se a satisfacao de consumidores de carros que pode ser nao-aceitdvel (un-
acc), aceitdvel (acc), boa (good) ou muito boa (v-good).

Utilizando o sistema de AM CN2 [9], implementado em C++ e disponivel na
biblioteca MLC++ [10], foi induzido um classificador simbdélico a partir de cada
conjunto de dados anteriormente apresentado.

No experimento aqui realizado, os dados de entrada para 0 MAR do R ,;.System
foram:



Tabela 4. Informagoes do Conjunto de Dados Car

# Exem. Nome do  Valores Possiveis |Classe Classe % FErro CM
Atributo Atributo

1728 buying v-high, high, med, low| unacc 70.023%  29.97%
maint v-high, high, med, low| acc 22.222% sobre unacc

doors 2, 3, 4, 5-more good  3.993%
persons 2, 4, more v-good 3.762%
lug_boot small, med, big

safety low, med, high

1. um conjunto de exemplos; e
2. um conjunto de regras induzidas.

Assim, cada conjunto de dados foi utilizado tanto para induzir quanto para
avaliar o seu respectivo conjunto de regras.

Na Tabela 5 sdo apresentados os valores? das medidas de precisdo, grau de
surpresa e valores absolutos dos pequenos disjuntos identificados a partir dos
conjuntos de dados Zoo e Voting. As regras foram enumeradas de acordo com a
ordem em que foram induzidas.

Tabela 5. Medidas de Precisdo e Surpresa dos Pequenos Disjuntos obtidos a partir
dos Conjuntos de Dados Zoo e Voting.

# da Medidas de Precisao Surpresa|Valores Absolutos
Regra| accR ‘wraccR‘ laccR‘ covR | SDisj | [hb, hb, hb, hb,n]
Zoo Database

1.0000{ 0.0282{0.4000|0.0297| 3.0000 [3,0,2,96,101]
1.0000{0.0188{0.3333|0.0198| 3.0000 [2,0,3,96,101]
1.0000{ 0.0380{0.4545|0.0396| 1.0000 [4,0,0,97,101]
1.0000{0.0729{0.6000|0.0792| 1.0000 [8,0,0,93,101]
]

]

1.0000{0.0714 {0.6000/0.0792| 1.0000 [8,0,2,91,101
1.0000{0.0357|0.4545/0.0396| 2.0000 [4,0,6,91,101
Voting
4 ]0.7143|0.0016 [0.6667|0.0161| 1.0000 | [5,2,262,166,435]
18 ]0.8750(0.0090 |0.8000/0.0184| 1.0000 | [7,1,161,266,435]
19 |0.8889/0.0104 |0.8182|0.0207| 1.0000 | [8,1,160,266,435]

© 00 3 O b= W

A partir do conjunto de dados Zoo foram induzidas 9 regras. Dentre estas
regras foram descobertos 6 pequenos disjuntos que cobriam menos que 10% de
exemplos, todos com grau de surpresa % 0. A partir do conjunto de dados Voting
foram induzidas 21 regras, 4 pequenos disjuntos que cobriam menos que 10% de

4 Esses valores tem a parte inteira separada da parte decimal por um ponto.



exemplos foram identificados e, destes, apenas 3 apresentaram grau de surpresa
#0.

Na Tabela 3 sao apresentados os valores das medidas de precisao, grau de
surpresa e valores absolutos dos pequenos disjuntos identificados a partir do
conjunto de dados Car. As regras também foram enumeradas de acordo com
a ordem em que foram induzidas. Os valores apresentados estdo dispostos em
ordem decrescente do grau de surpresa dos pequenos disjuntos.

Tabela 6: Medidas de Precisao e Surpresa dos Pequenos Disjuntos obtidos a partir do
Conjunto de Dados Car

# da Medidas de Precisao Surpresa| Valores Absolutos
Regra| accR |wraccR|laccR| covR | SDisj® | [hb, hb, hb, hb,n]
67 0.7500{0.0012{0.5000{0.0023| 4.0000 |[3,1,381,1343,1728]
69 ]0.6667|0.0008 |0.4286|0.0017| 4.0000 |[2,1,382,1343,1728]
96 ]0.6667|0.0011 |0.4286|0.0017| 4.0000 | [2,1,67,1658,1728]
62 |0.7500(0.0012{0.5000{0.0023| 3.0000 |[3,1,381,1343,1728]
63 ]0.7500| 0.0012 |0.5000/0.0023| 3.0000 |[3,1,381,1343,1728]
70 ]0.6667|0.0008 |0.4286|0.0017| 3.0000 |[2,1,382,1343,1728]
]
]

75 |1.0000{0.0005 |0.4000{0.0006| 3.0000 |[1,0,383,1344,1728
76 [1.0000|0.0005 |0.4000/0.0006| 3.0000 |([1,0,383,1344,1728
88 10.7500|0.0016 |0.5000(0.0023| 3.0000 | [3,1,66,1658,1728]
91 |0.7500{0.0016 |0.5000{0.0023| 3.0000 | [3,1,66,1658,1728]
92 10.6667|0.0011 |0.4286|0.0017| 3.0000 | [2,1,67,1658,1728]
98 [1.0000| 0.0006 |0.4000(0.0006| 3.0000 | [1,0,68,1659,1728]
101 |1.0000|0.0006 |0.4000{0.0006| 3.0000 | [1,0,68,1659,1728]
103 {1.0000| 0.0006 |0.4000(0.0006| 3.0000 | [1,0,68,1659,1728]
112 ]0.7500(0.0016 |0.5000(0.0023| 3.0000 | [3,1,62,1662,1728]
115 |0.7500|0.0016 |0.5000{0.0023| 3.0000 | [3,1,62,1662,1728]
18 |1.0000{0.0002 |0.4000{0.0006| 2.0000 |[1,0,1209,518,1728]
38 [1.0000|0.0018 |0.6250/0.0023| 2.0000 |[4,0,380,1344,1728]
48 |1.0000|0.0018]0.6250(0.0023| 2.0000 |[4,0,380,1344,1728]
54 11.0000| 0.0018 |0.6250(0.0023| 2.0000 |[4,0,380,1344,1728]
58 11.0000|0.0018 |0.6250/0.0023| 2.0000 |[4,0,380,1344,1728]
60 |0.7500(0.0012{0.5000{0.0023| 2.0000 |[3,1,381,1343,1728]
61 ]0.7500|0.0012 |0.5000/0.0023| 2.0000 |[3,1,381,1343,1728]
64 ]0.7500|0.0012 |0.5000(0.0023| 2.0000 |[3,1,381,1343,1728]
66 |0.7500(0.0012{0.5000{0.0023| 2.0000 |[3,1,381,1343,1728]
73 11.0000| 0.0005 |0.4000/0.0006| 2.0000 |{[1,0,383,1344,1728]
74 |1.0000{0.0005 |0.4000{0.0006| 2.0000 |[1,0,383,1344,1728]
77 |1.0000{0.0022 |0.6250(0.0023| 2.0000 | [4,0,65,1659,1728]
78 11.0000| 0.0022 |0.6250(0.0023| 2.0000 | [4,0,65,1659,1728]
79 |1.0000{0.0022 |0.6250(0.0023| 2.0000 | [4,0,65,1659,1728]
81 |1.0000{0.0022{0.6250(0.0023| 2.0000 | [4,0,65,1659,1728]
82 [1.0000|0.0022 |0.6250(0.0023| 2.0000 | [4,0,65,1659,1728]
continuagdona proxima pagina

5 Threshold = 0.0060 ou seja 0.6%



continuagdo da pagina anterior
85 [1.0000| 0.0022 |0.6250/0.0023| 2.0000 | [
86 0.7500(0.0016 |0.5000{0.0023| 2.0000 | [
87 10.7500|0.0016 |0.5000/0.0023| 2.0000 | [
89 10.7500|0.0016 |0.5000/0.0023| 2.0000 | [
90 |0.7500(0.0016 |0.5000{0.0023| 2.0000 | [3,1,66,1658,1728]
93 [1.0000| 0.0006 |0.4000|0.0006| 2.0000 | [1,0,68,1659,1728]
94 |0.0000{0.0000 |0.2500{0.0000| 2.0000 | [0,0,69,1659,1728]
[
[
[
[
[

4,0,65,1659,1728]
3,1,66,1658,1728]
3,1,66,1658,1728]
3,1,66,1658,1728]

95 |1.0000{ 0.0006 |0.4000{0.0006| 2.0000 | [1,0,68,1659,1728]
99 |1.0000{0.0006 {0.4000{0.0006| 2.0000 | [1,0,68,1659,1728]
102 |1.0000| 0.0006 |0.4000{0.0006| 2.0000 | [1,0,68,1659,1728]
104 |0.0000| 0.0000 |0.2500{0.0000| 2.0000 | [0,0,69,1659,1728]
113 |0.7500| 0.0016 |{0.5000{0.0023| 2.0000 | [3,1,62,1662,1728]
114 |0.0000| 0.0000 |0.2500{0.0000| 2.0000 | [0,0,65,1663,1728]
45 |1.0000|0.0018]0.6250(0.0023| 1.0000 |[4,0,380,1344,1728]
46 |1.0000/0.0018]0.6250(0.0023| 1.0000 |[4,0,380,1344,1728]
55 |1.0000{0.0018{0.6250[0.0023| 1.0000 |[4,0,380,1344,1728]
56 |1.0000{0.0018{0.6250[0.0023| 1.0000 |([4,0,380,1344,1728]
59 |1.0000{0.0018{0.6250{0.0023| 1.0000 |([4,0,380,1344,1728]
65 0.7500(0.0012{0.5000{0.0023| 1.0000 |[3,1,381,1343,1728]
68 0.7500(0.0012{0.5000{0.0023| 1.0000 |[3,1,381,1343,1728]
71 0.7500{0.0012{0.5000{0.0023| 1.0000 |[3,1,381,1343,1728]
72 0.7500(0.0012{0.5000{0.0023| 1.0000 |[3,1,381,1343,1728]
80 |1.0000{0.0022 {0.6250(0.0023| 1.0000 | [4,0,65,1659,1728]
83 |1.0000{0.0022 {0.6250(0.0023| 1.0000 | [4,0,65,1659,1728]
84 |1.0000{0.0022 {0.6250(0.0023| 1.0000 | [4,0,65,1659,1728]
97 0.0000{0.0000 |0.2500{0.0000| 1.0000 | [0,0,69,1659,1728]
100 |1.0000|0.0006 |0.4000{0.0006| 1.0000 | [1,0,68,1659,1728]

Utilizando o conjunto de dados em Car foram induzidas 119 regras. Dentre
estas regras, foram identificados 79 pequenos disjuntos, 59 com grau de surpresa
# 0, que cobriam menos que 0.6% de exemplos.

4 Resultados Obtidos

Considerando os valores apresentados nas Tabelas 5 e 3 é possivel verificar que,
mesmo pequeno disjuntos com valores iguais para o grau de surpresa podem
apresentar diferentes valores para as medidas de precisao. No caso de pequenos
disjuntos, os valores para hb estdo bem mais préximos de n que os valores hb,
hb e hb.

Nenhum pequeno disjunto apresentou hb > hb. Quanto mais préximo o valor
hb de hb, menor sera o valor da medida accR. E interessante observar que o valor
hb ndo interfere no valor obtido para accR, como pode ser visto, por exemplo,
nos valores obtidos para as regras 7 e 8 do conjunto de dados Zoo ou também
para as regras 69 e 92 do conjunto de dados Car. E possivel verificar a medida de
precisio accR = 1 para todos os pequenos disjuntos com hb = 0, independente do



valor hb obtido, enfatizando que essa é uma medida de consisténcia do pequeno
disjunto.

Observando os valores calculados para laccR, quanto maior o valor de hb
e mais préximo de 0 for o valor de hb, maior serd o valor dessa medida para o
pequeno disjunto. Diferentes regras com mesmos valores para hb e hb apresentam,
também, valores iguais para essa medida, ou seja, da mesma forma de accR, o
valor hb nio interfere no valor obtido para laccR.

No caso das medidas accR e laccR, as cardinalidades que tem relacao com
essas medidas sdo hb e hb. Como os valores de hb nao interferem nos resultados
obtidos, é possivel perceber que essas medidas nao levam em conta o niimero de
exemplos nao cobertos que sdo da classe da regra. Assim, é possivel dizer que
essas medidas nao levam em conta o nimero de exemplos que o disjunto deixou
de cobrir que sao da sua classe.

Quanto aos valores calculados para a medida wraccR, é possivel verificar que
existe um relacdo entre os valores hb, hb e hb e essa medida. Quanto maior o valor
de hb e, ao mesmo tempo, menor o valor de hb e hb, maior serd o valor dessa
medida. Dessa forma, é possivel dizer que wraccR apresenta menores valores
para disjuntos que cobrem exemplos de uma outra classe e, ao mesmo tempo,
aqueles que deixam de cobrir exemplos que sao da sua classe.

5 Consideragoes Finais

Em tarefas voltadas para a descoberta de conhecimento, utilizando sistemas de
AM supervisionado, deseja-se que as regras descobertas sejam mais genéricas e
precisas tanto quanto possivel. Sob o ponto de vista da precisao de classificacao,
pequenos disjuntos sao regras que cobrem um nimero pequeno de exemplos e, em
geral, sao indesejaveis porque apresentam pouca generalidade e sao propensos ao
erro. No entanto, sob o ponto de vista do grau de surpresa, eles tem o potencial
para capturar conhecimento inesperado a partir dos dados.

O usuéario do conhecimento descrito por pequenos disjuntos pode estar in-
teressado em observar, além do grau de surpresa, algum aspecto relacionado
a cobertura e a precisdo de classificacao de exemplos. Este trabalho apresenta
um experimento onde pequenos disjuntos, que apresentam grau de surpresa do
conhecimento que descrevem, sao avaliados utilizando diferentes medidas de pre-
cisao de regras.

Na andlise dos valores obtidos, é possivel caracterizar uma relagao direta
entre cardinalidades e as medidas de precisao de regras utilizadas. Partindo
dessa relagao, é possivel interpretar os valores obtidos para cada medida, sob o
foco da cobertura e da precisao de classificacao de exemplos. Espera-se assim
compreender melhor o papel destas medidas na avaliagao de pequenos disjuntos.

Deseja-se que, a partir da compreensao da relacao entre os valores obtidos
para cardinalidades e as medidas de avaliagao e de interessabilidade, seja possivel
nao sé compreender melhor questoes relacionadas com a cobertura e a classi-
ficacao de exemplos por parte de pequenos disjuntos mas, num passo seguinte,



entender melhor o papel dessas medidas ao tratar essas mesmas questoes em
regras que cobrem um grande nimero de exemplos (grandes disjuntos).
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